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Résumé : Les Journées francophones d’ingénierie des Connaissances ont hébergé de nombreux articles
liés à l’intelligence artificielle et à la santé au sein des sessions plénières mais également dans les ateliers
associés. Ces journées ont permis de créer des forums d’échanges scientifiques et de créer une communauté
de recherche active. L’objectif de cet article est de réaliser une revue semi-automatique des articles produits
dans ce contexte sur la thématique de l’intelligence artificielle et de la santé, d’analyser leur impact sur le
domaine et d’identifier les défis à relever. Pour cela, nous avons analysé semi-automatiquement 108 articles
publiés entre 2010 et 2018, à partir de leurs titre, mots-clés et résumé. Nous avons identifié sept grands
thèmes de recherche dont les principaux sont liés à la construction, l’alignement et l’utilisation d’ontologies,
la recherche d’informations, les annotations, les recommandations, les bonnes pratiques, le traitement auto-
matique de la langue, la fouille de données de santé et l’analyse des médias sociaux pour des applications
liées à la santé. Cette revue montre l’hybridation des approches symboliques et numériques pour la création
de méthodes et d’outils au coeur de la médecine du futur.
Mots-clés : santé, intelligence artificielle
1 Introduction
L’intelligence artificielle est une science, dont le but est de faire faire par des machines
des tâches que l’homme réalise grâce à son intelligence. Les chercheurs développent pour
cela des approches et techniques multiples, en s’appuyant sur diverses disciplines comme
l’informatique, les statistiques et la neuroscience mais également la psychologie cognitive,
l’ergonomie, la linguistique, la sociologie, en combinant différents types de traitements de la
donnée comme le traitement automatique des langues, la construction d’ontologies, la fouille
de données, l’apprentissage automatique...
L’intelligence artificielle est au cœur de la médecine du futur. Ses applications concernent
en effet toutes les activités humaines, dont la santé. Elles permettent de répondre à de nom-
breux défis comme l’amélioration de la qualité des soins, avec les opérations assistées, le
suivi des patients à distance, les prothèses intelligentes, les traitements personnalisés, grâce
au recoupement d’un nombre croissant de données (big data), l’indexation des connaissances,
l’aide à la décision, etc.
Pour répondre à ces défis, la communauté de recherche française s’est structurée avec des
évènements annuels. En particulier, les Journées Francophones d’Ingénierie des Connais-
sances hébergent chaque année de nombreux articles, liés à la santé au sein des sessions
plénières mais également dans des ateliers associés. Ces journées ont permis de créer des
forums d’échanges scientifiques et de révéler une communauté de recherche active.
Dans cet article, notre objectif est de réaliser une revue semi-automatique des articles
produits sur la thématique de l’intelligence artificielle pour la santé, d’analyser leur impact sur
le domaine et d’identifier les défis à relever. Pour cela, nous avons sélectionné a) les articles
liés à la santé publiés dans la conférence IC depuis 2010 et b) les articles des ateliers « IC et
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Santé », « IA et Santé » et « Symposium sur l’Ingénierie de l’Information de santé » (SIIM),
qui se se sont succédés tous les ans depuis l’année 2011. Pour commencer l’analyse, nous
avons utilisé la méthode probabiliste générative non supervisée Latent Dirichlet Allocation
(LDA) (Blei et al., 2003). Cette méthode prend en entrée un ensemble de textes et génère
automatiquement les thèmes abordés dans ces textes de manière interprétable, sous forme de
listes de mots-clés pondérés. LDA a été utilisé pour de nombreuses applications. Dans un
contexte similaire, (Wang et al., 2011) et (Wang et al., 2016) ont élaboré un modèle LDA
spécialisé utilisant des termes biomédicaux pour explorer la littérature biomédicale. Nous
avons identifié six thématiques automatiquement et une dernière manuellement. Ces sept
thématiques représentent les centres d’intérêt des chercheurs de la discipline qui hybrident IA
symbolique et numérique et ouvrent des perspectives de recherche pertinentes pour améliorer
la santé. Notons encore que nous proposons principalement une étude rétrospective et que
nous avons fait le choix de ne pas nous projeter dans le futur, principalement pour des raisons
de place.
Cet article est organisé de la manière suivante. Dans la section 2, nous décrivons ce qu’est
l’IA. Dans la section 3, nous présentons la méthode semi-automatique qui nous a permis de
détecter les thèmes ayant émergé dans les publications. Dans la section 4, nous décrivons ces
thèmes avant de conclure dans la section 5.
2 Définition de l’IA
L’intelligence artificielle est née dans les années 1950 avec l’objectif de faire produire
des tâches humaines par des machines mimant l’activité du cerveau. Face aux déboires des
premières heures, deux courants se sont constitués.
Les tenants de l’intelligence artificielle dite forte visent à concevoir une machine capable
de raisonner comme l’humain, avec le risque supposé de générer une machine supérieure
à l’homme et dotée d’une conscience propre. Cette voie de recherche est toujours explorée
aujourd’hui, même si de nombreux chercheurs en IA estiment qu’atteindre un tel objectif est
impossible.
D’un autre côté, les tenants de l’intelligence artificielle dite faible mettent en œuvre toutes
les technologies disponibles pour concevoir des machines capables d’aider les humains dans
leurs tâches. C’est essentiellement cette deuxième approche qui a mobilisé la communauté
française travaillant dans le domaine de l’intelligence artificielle et de la santé. Elle a généré
de nombreux systèmes spécialisés et performants qui peuplent aujourd’hui notre environne-
ment : créer des profils de futurs « amis » possibles sur les réseaux sociaux, identifier des dates
dans les textes pour ordonner des évènements dans des comptes-rendus d’hospitalisation, ai-
der le médecin à prendre des décisions, etc. Ces systèmes ont en commun d’être limités dans
leurs capacités d’adaptation : ils doivent être manuellement adaptés pour accomplir d’autres
tâches que celles pour lesquelles ils ont été initialement conçus. On distingue deux courants,
l’IA symbolique et l’IA numérique qui tendent à s’hybrider ces dernières années (Babbar
et al., 2018).
2.1 IA symbolique
L’approche la plus ancienne s’appuie sur l’idée que nous raisonnons en appliquant des
règles logiques (déduction, classification, hiérarchisation, etc.). Les systèmes conçus sur ce
principe appliquent différentes méthodes, fondées sur l’élaboration de modèles d’interaction
entre agents (systèmes multi-agents), de modèles syntaxiques et linguistiques (traitement au-
tomatique des langues) ou d’élaboration d’ontologies (représentation des connaissances). Ces
modèles sont ensuite utilisés par des systèmes de raisonnement logique pour produire des faits
nouveaux.
Dans les années 1980, cette approche, dite symbolique, a permis le développement d’outils
capables de reproduire les mécanismes cognitifs d’un expert. C’est pourquoi on les a baptisés
« systèmes experts ». Les plus célèbres, Mycin (identification d’infections bactériennes) (Bu-
chanan & Shortliffe, 1985) ou Sphinx (détection d’ictères) (Fieschi et al., 1990), s’appuient
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sur l’ensemble des connaissances médicales dans un domaine donné et une formalisation
des raisonnements des spécialistes qui lient ces connaissances entre elles pour aboutir à un
diagnostic.
Les systèmes actuels, qualifiés d’aide à la décision, de gestion des connaissances ou d’e-
santé, sont plus sophistiqués. Ils bénéficient de meilleurs modèles de raisonnement ainsi que
de meilleures techniques de description des connaissances médicales, des patients et des actes
médicaux. La mécanique algorithmique est globalement la même, mais les langages de des-
cription sont plus efficaces et les machines plus puissantes. Ils ne cherchent plus à remplacer
le médecin, mais à l’épauler dans un raisonnement fondé sur les connaissances médicales de
sa spécialité.
2.2 IA numérique
Contrairement à l’approche symbolique, l’approche dite numérique se focalise sur les ré-
gularités qu’il est possible d’identifier dans les données pour en extraire des connaissances,
sans modèle préétabli. Cette approche, née avec le connexionnisme (Sun, 1999) et les réseaux
de neurones artificiels (Rosenblatt, 1957), se développe aujourd’hui grâce à l’augmentation
de la puissance des ordinateurs et à l’accumulation des gigantesques quantités de données, le
fameux big data.
La plupart des systèmes actuels procèdent par apprentissage automatique, une méthode vi-
sant à donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre à partir de données des représentations
les plus générales ou spécifiques possibles, qui leur permettent de résoudre des tâches sans
être explicitement programmés pour chacune. Par exemple, les algorithmes d’apprentissage
profond (deep learning) (Bengio, 2009), dont l’usage explose depuis une dizaine d’années,
s’inspirent du fonctionnement cérébral. Ils simulent un réseau de neurones organisés en diffé-
rentes couches, échangeant les uns avec les autres. La force de cette approche est que l’algo-
rithme apprend la tâche qui lui a été assignée par « essais et erreurs », avant de se débrouiller
tout seul. On peut citer par exemple les travaux de (Esteva et al., 2017) qui ont proposé une
modèle qui sait reconnaître les mélanomes mieux que 20 dermatologues. La raison s’explique
par le nombre de cas (d’images) que le modèle a pu apprendre automatiquement très rapide-
ment, ce qui est impossible pour un humain.
2.3 Hybridation entre IA symbolique et numérique
Ce découpage symbolique/numérique est intéressant car il propose une grille d’analyse
des différents travaux que nous voulons étudier. Mais ceux-ci, comme nous le verrons dans la
section 4, ne se positionnent pas toujours dans une seule case. Des travaux en IA symbolique
utilisent les algorithmes de l’IA numérique pour construire les modèles, par exemple, pour
construire des ontologies à partir d’algorithmes numériques de fouille de texte. Des travaux
en IA numérique surpassent l’état de l’art en intégrant de la connaissance experte issue de
méthodes symboliques, par exemple pour des tâches de classification incluant un raisonne-
ment ontologique (Petegrosso et al., 2016; Notaro et al., 2017). Enfin, cette description n’est
pas exhaustive et ne tient pas compte d’un champ spécifique de l’IA, en grande partie absente
des travaux que nous analysons, la robotique. Ce champ ferait bien partie de notre analyse
mais il est assez spécifique et trop peu d’articles à la base de notre étude s’y intéressent.
3 Analyse semi-automatique du corpus d’articles
L’objectif a été de réaliser un premier tri des articles de manière semi-automatique sous la
forme de thèmes que nous avons ensuite interprétés et affinés manuellement.
3.1 Préparation des données
Dans ce travail, nous avons composé un jeu de données de 108 articles. Nous avons sélec-
tionné manuellement 34 articles liés à la santé et publiés dans la conférence IC depuis 2010
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ainsi que tous les articles des ateliers « IC et Santé », « IA et Santé » et « Symposium sur
l’Ingénierie de l’Information de santé » (SIIM), qui se se sont succédés tous les ans depuis
l’année 2011. Cinq ont été exclus car rédigés en langue anglaise. Nous avons récupéré pour
chaque article le titre, le résumé et les mots-clés qui ont été concaténés dans une chaîne de
caractères. Les mots-clés ont été dédoublés pour leur donner plus de poids et certains ont été
normalisés manuellement (e.g. alignement et mapping ont été unifiés en alignement, taln et
traitement automatique de la langue en TALN, etc.).
3.2 Application du modèle non supervisée LDA pour détecter les thématiques
Plusieurs modèles permettent d’extraire les thèmes d’un corpus textuel comme l’analyse
sémantique latente (Landauer & Dutnais, 1997), l’analyse sémantique latente probabiliste
(Hofmann, 2001), l’allocation de Dirichlet latente (LDA) (Blei et al., 2003) et l’indexation
sémantique latente (Deerwester et al., 1990). Dans cette étude, nous avons utilisé LDA. C’est
un modèle probabiliste avec une définition hiérarchique de ses composantes. Il est généra-
tif, ce qui signifie que nous pourrions générer de nouveaux documents à partir d’un modèle
donné. Il est basé sur une représentation relativement simple et robuste des documents tex-
tuels. Il ne prend pas en compte l’ordre d’occurrence des termes et la structure des phrases.
Le principal avantage de LDA est qu’il s’agit d’un modèle probabiliste avec des sujets inter-
prétables. Son principal inconvénient est qu’il n’existe pas de métrique objective qui justifie
le choix des hyperparamètres.
Pour un corpus donné de D documents, nous définissons tout d’abord le vocabulaire per-
tinent V comme une collection prétraitée de termes occurrant dans le corpus. Dans ce travail,
les traitements appliqués sont la mise en minuscules, la suppression des mots vides et des
ponctuations, la lemmatisation et la génération des bigrammes et trigrammes. Le corpus ob-
tenu est une collection de D documents D = {d1, ..., dD}. Un document est un N-Uplet de
N termes d = {t1, ..., tN}. À chaque terme t(d, n) est associé un thème représenté par la va-
riable z(d, n). θd représente la distribution des thèmes du document d. Des hyperparamètres,
α et η, définissent l’a priori sur θ et β où βk décrit la distribution du thème k.
Pour nos expérimentations, nous avons utilisé les librairies NLTK 1 pour les prétraitements
ainsi que Gensim 2 et pyLDAvis 3 pour LDA et sa visualisation.
Le nombre de thèmes en entrée de l’approche est difficile à choisir. Dans ce travail, nous
avons fait varier le nombre de thèmes K manuellement et retenu 6 thèmes interprétables.
3.3 Visualisation
La principale information que nous pouvons tirer de l’ajustement d’un modèle LDA sur
notre corpus de données textuelles est une structure en thèmes ainsi que la répartition des
thèmes dans les documents contenus de ce corpus, et l’association de chaque thème à une
liste de mots-clés et leur pondération. La figure 1 correspond à la visualisation obtenue en
sortie du modèle LDA. Chaque bulle sur le graphique de gauche représente un thème. Plus la
bulle est grande, plus ce thème est important. Un bon modèle aura des bulles assez grandes, ne
se chevauchant pas, dispersées dans le graphique au lieu d’être regroupées dans un quadrant.
Un modèle comportant trop de thèmes comportera des chevauchements et des bulles de petite
taille regroupées dans une région du graphique. En sélectionnant une des bulles, les mots
et les barres situés à droite sont mises à jour. Ces mots sont les mots-clés dominants du
thème sélectionné. Les barres à côté de ces mots-clés correspondent à leur pondération. La
visualisation est disponible en ligne 4.
1. https ://www.nltk.org/
2. https ://radimrehurek.com/gensim/
3. https ://github.com/bmabey/pyLDAvis
4. http ://www.univ-montp3.fr/miap/sbringay/lda.html
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FIGURE 1 – Visualisation des thèmes centrée sur le thème 1 avec les termes associés.
4 Les sept thèmes principaux liés à l’Intelligence Artificielle et la Santé
L’interprétation des thématiques en sortie du modèle LDA a été réalisée manuellement
par les deux auteurs de cet article. Parfois, les mots-clés d’un thème ne sont pas suffisants
pour donner un sens à un thème. Nous avons donc consulté les documents associés pour en
déduire le sens. Nous décrivons dans la suite les 6 thèmes identifiés par la méthode LDA. Un
septième thème a été isolé manuellement par les auteurs comme un sous thème du thèmes 2.
Par ailleurs, nous avons réintégré manuellement les articles exclus de l’analyse automatique
car rédigés en anglais. Pour finir, quatre articles particuliers (deux très généraux et deux très
spécifiques) ont donné lieu à un commentaire dans la section 4.8. Il est important de souli-
gner que cette description n’est pas exhaustive et qu’il existe sûrement d’autres thématiques
d’intérêt associant IA et Santé en France, donnant lieu à d’autres publications dans d’autres
évènements non étudiés dans cet article.
4.1 Thème 1 : construction d’ontologies et de terminologies
La construction d’ontologies pour la santé est depuis longtemps un des domaines d’ap-
plication de l’Ingénierie des connaissances, avant même la publication des premiers articles
pris en compte dans cette analyse. Les articles de ce thème se focalisent sur le processus de
construction de ces ontologies avant la description de l’utilisation de l’ontologie même si
celle-ci est généralement renseignée dans les deux cas. Une des spécificités françaises, si ce
n’est francophone, est, suite aux travaux du groupe TIA (Terminologie et Intelligence Artifi-
cielle) d’avoir mis l’accent sur l’utilisation des corpus textuels pour construire les ontologies.
Ce type de démarche a été utilisé pour les travaux suivants, correspondant chacun à l’éla-
boration d’une ontologie : une ontologie de domaine en médecine prénatale (Dhombres et al.,
2010), une ontologie bilingue de la maladie d’Alzheimer (Dramé et al., 2012), une ontologie
de la médecine d’urgence pour l’annotation sémantique (Charlet et al., 2012), une ontolo-
gie de la psychiatrie centrée sur l’environnement familial et social du patient (Richard et al.,
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2013) et enfin une ontologie de la schlérose latérale amyotrophique (SLA – Cardoso et al.
(2017)). Pas très éloignée de cette démarche, on trouve la construction d’une ontologie des
infections orthopédiques avec une approche terminologique à partir des termes de UMLS
(De Nizza et al., 2013) et la construction d’une terminologie d’interface avec un processus
d’élaboration de libellés précis et valides (Nikiema et al., 2017).
D’autres articles vont mettre davantage l’accent sur les connaissances à l’origine de l’on-
tologie comme la construction d’une ontologie des maladies infectieuses tenant compte du
mode de propagation (Camara et al., 2012) ou l’évolution de l’ontologie des urgences sus-
nommée en tenant compte du modèle d’une ontologie de l’anatomie, le FMA (Foundational
Model of Anatomy – Charlet et al. (2014)). D’autres encore vont insister sur le caractère mo-
dulaire de l’ontologie construite, la plupart du temps, à partir d’une ontologie existante déjà
décrite auparavant (Camara et al., 2014; Cardoso et al., 2018).
Dans la même veine que la réflexion sur les connaissances, une autre série d’articles va
mettre en avant le modèle des données à traiter pour justifier le développement de l’ontologie.
Il en est ainsi d’une ontologie dans le domaine de la résistance des bactéries aux antibiotiques
(Assele Kama et al., 2010), d’une première ontologie des maladies rares (Dhombres et al.,
2011), d’une ontologie pour la qualification et l’indexation des outils d’analyse en sciences
omiques (Henry et al., 2016), ou encore d’une terminologie médicale française pour la détec-
tion des médicaments en texte libre (Cossin et al., 2018). Dans ce dernier cas, un modèle de
données est développé et une ontologie envisagée.
Enfin, à la limite de l’aide à la décision (Cf. thème 4), un dernier article met en avant la
sémiologie quantitative des signes modélisés dans le domaine des traumatismes du genou
pour justifier la construction de l’ontologie (Guefack et al., 2012).
4.2 Thème 2 : alignement d’ontologies, interopérabilité
Ce thème met en avant des articles liés aux ontologies. Par rapport au thème 1, plus axé
sur la construction de l’ontologie, ce thème met l’accent sur l’utilisation de l’ontologie pour
l’alignement et l’interopérabilité, le second n’allant pas sans le premier. En effet, l’interopé-
rabilité nécessite d’avoir travaillé en amont sur les questions d’alignement, de façon manuelle
ou (semi-)automatisée.
Dans ce contexte, on trouve des articles sur de l’alignement classique, par rapport aux
concepts simples : deux travaux visant le même but, à savoir le développement d’alignements
multilingues pour le serveur Bioportal du LIRMM (Annane et al., 2016) ou pour le serveur
HeTOP (anciennement CISMEF) du CHU de Rouen (Merabti et al., 2012). Avec des mé-
thodes similaires mais fondées sur d’autres terminologies, (Nikiema et al., 2016) vérifient
la possibilité de fournir des alignements fiables alors que (Mary et al., 2016) enrichissent
les travaux de la même équipe, 4 ans auparavant (Cf. infra), avec de nombreuses méthodes
pour fiabiliser au maximum les alignements proposés. Pour des modèles de données plus
complexes, (Maaroufi et al., 2014) proposent de formaliser les alignements et de choisir, en
fonction de critères formels, quelle technique utiliser. Nous terminons cette revue de détail sur
l’alignement par deux articles d’une même équipe sur un problème qui va devenir de plus en
plus important au fur et à mesure de l’utilisation des classifications ou ontologies pour l’an-
notation sémantique : la maintenance de ces annotations malgré l’évolution des ressources
utilisées (Reis et al., 2012; Dinh et al., 2013).
Un groupe d’articles s’intéresse aux stratégies mises en place pour assurer le fonctionne-
ment de serveurs de terminologies HeTOP et Bioportal (Jonquet et al., 2010; Grosjean et al.,
2011).
Un autre groupe décrit les modèles d’interopérabilité mis en œuvre, avec des représenta-
tions plus ou moins liées au web sémantique, pour croiser des données issues des entrepôts de
données (Gaignard et al., 2012; Lelong et al., 2017) ou, dans le cadre des maladies rares, la
construction de l’ensemble de données minimum de description des patients pour un serveur
permettant de fédérer leurs données (Choquet et al., 2012) ou encore, dans la cadre d’une
architecture générale pour le diagnostic médical, la proposition d’une méthode d’intégration
d’ontologies (Sow et al., 2018).
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Pour terminer, (Traore et al., 2014) abordent la question de l’interopérabilité entre dossiers
patients hospitaliers à travers des exemples précis tirés d’un projet ANR. (Raboudi et al.,
2017) mettent en avant la question de la traçabilité qui est un concept important pour l’inter-
opérabilité dans la mesure ou les données subissent des traitements et des changements qui
risquent d’induire des erreurs de transcription et pour lesquels on doit être à même de tracer
ces transformations.
4.3 Thème 3 : traitement Automatique de la langue pour le domaine de la santé
Le domaine de la santé est un domaine d’application privilégié pour les méthodes de traite-
ment automatique de la langue naturelle via la création d’outils et de méthodes pour diverses
applications visant par exemple l’amélioration des interactions des professionnels de santé
avec le dossier patient informatisé via notamment des outils de reconnaissance vocale, l’ac-
quisition de connaissances en matière de santé par les patients, l’identification de patients à
partir des textes cliniques, etc.
Un pré-requis à l’analyse des données textuelles des patients est l’anonymisation des iden-
tités des personnes et des lieux. (Cardoso et al., 2017) se sont attelés à cette tâche dans le
contexte du repérage conceptuel pour la maladie de Charkot. Un autre pré-requis important
est la détection de la négation. En effet, les marqueurs de la négation sont constitués d’un
ou de plusieurs mots qui modifient la polarité et donc le sens de la phrase (Abdaoui et al.,
2017; Dalloux et al., 2017). Pour finir des indices comme la temporalité, le conditionnel ou
le possible sont également important à repérer pour l’interprétation (Garcia-Fernandez et al.,
2011).
Une fois les pré-traitements effectués, il est alors possible d’extraire de l’information dans
les textes comme des co-occurences de concepts médicaux (Abdoune et al., 2011), des signes
et des symptômes dans le cas des maladies rares (Martin et al., 2014), des évènements indési-
rables médicamenteux (Personeni et al., 2016), etc. Ces différents concepts sont évidemment
intéressants à relier entre eux (Minard et al., 2011).
Le dossier patient informatisé est alors une source de données textuelles ayant suscité de
nombreux travaux supportant l’annotation (Marrast et al., 2013) mais également des raison-
nements à partir de ces annotations (Segond et al., 2014) par exemple pour harmoniser la
représentation des comptes rendus et évaluer leur similarité (Parès et al., 2014). D’autres
types de données, hors dossiers des patients, ont également été utilisés comme les bulletins
pour la santé du végétal (Roussey & Ghorfi, 2018) ou encore les requêtes d’experts médicaux
(Znaidi et al., 2013).
Parmi les récents challenges à relever, on trouve la prise en compte du multi-linguisme
dans les documents relatifs à la santé (Cabot et al., 2017) et la génération de contenus (Ka-
math et al., 2017) pour répondre à des questions médicales.
4.4 Thème 4 : bonnes pratiques et aide à la décision
Ce thème a été isolé manuellement par les auteurs. En effet, l’analyse du thème 2 a rapi-
dement montré qu’il recouvrait beaucoup plus d’articles que les autres. En approfondissant
encore l’exploration, on a vu qu’un certain nombre d’articles correspondaient à l’aide à la
décision, thématique historique dans la communauté de l’IA appliquée à la médecine et bien
connue des auteurs. Cela nous a donc amené à expliciter ce nouveau thème et nous a permis
d’y rattacher 11 articles. On pourrait imaginer qu’une nouvelle paramétrisation des algo-
rithmes de LDA nous aurait permis de retrouver ce thème mais nous n’avions plus de temps
pour explorer cette hypothèse.
Un premier groupe d’articles montre le développement de systèmes interactifs d’aide à
la décision (SIAD) avec des architectures spécifiques : (Chniti et al., 2012) proposent un
SIAD dont les concepts manipulés sont des ontologies avec des règles métiers en JRules ;
(Richard et al., 2018) développent une analyse des besoins des médecins avant de proposer
un modèle général de raisonnement médical mettant l’accent sur la sélection des informations
à donner aux médecins ; (Rybarczyk et al., 2011) développent une plateforme de traitement
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multimodal des symptômes aphasiques fondée sur l’analyse des réactions des patients aux
divers stimuli.
Un second groupe d’articles propose des SIAD mettant en œuvre des Guides de Bonnes
Pratiques (GBP) médicaux : (Meilender et al., 2011) proposent de transformer les recomman-
dations de pratiques cliniques (RPC) en GBP en mettant à disposition un éditeur d’arbre de
décision ; (Séroussi et al., 2018) développent un SIAD qui met en œuvre un raisonnement on-
tologique permettant la réconciliation de différents GBP pour un même patient et présentant
les résultats à travers une interface spécifique ; (Schnell et al., 2018) proposent une interpréta-
tion des GBP en cancérologie par du raisonnement à partir de cas ; pour finir, (Psiuk & Manet,
2015) analysent la mise en œuvre réelle dans plusieurs hôpitaux du Plan de Soin Type (PST)
pour mieux l’implémenter et l’utiliser pour la mise en place de chemins cliniques.
Deux articles analysent des situations de soin pour proposer de nouvelles approches de
raisonnement : (Falip et al., 2018) analysent des données médicales de traitement pour pro-
poser un système de recommandation centré sur le patient dans le contexte du raisonnement
par analogie ; (Benmouffek et al., 2018) effectuent un travail de recensement et de modélisa-
tion de méthodes ayant fait leurs preuves pour l’accompagnement de la prise en charge des
personnes avec des troubles neuro-développementaux
Enfin, deux articles abordent des problématiques spécifiques : (Sediri et al., 2012) se
fondent sur un modèle de raisonnement pour la gestion de crise pour définir une structure
de retour d’expériences et les interfaces permettant de gérer la crise ; (Ugon, 2018) mettent
en évidence la difficulté d’évaluer les algorithmes de scorage automatique des données mé-
dicales temporelles par rapport aux choix des indicateurs et à la définition des bons gold
standard auquel se comparer.
4.5 Thème 5 : recherche d’informations, annotations et recommandations
Si le domaine de la recherche d’informations tel que nous le concevons aujourd’hui a
émergé dans les années 1950, celui-ci a été rapidement spécialisé dans le domaine de la santé
du fait de la nature particulière des documents à indexer et du vocabulaire employé dans ces
documents.
Le développement de terminologies et d’ontologies dans le domaine de la santé a permis
la mise en place de nouvelles méthodes d’indexation sémantique. La question des modèles a
tout d’abord été centrale. Par exemple, (Dinh & Tamine, 2011) ont développé un modèle de
recherche d’information multi-terminologique dédié aux documents biomédicaux. (Ghezaiel
et al., 2011) ont développé un réseau proxémique pour la recherche d’informations spéci-
fiques à la maladie des dystonies. (Ranwez et al., 2015) ont proposé l’ontologie OntoToxnuc
pour représenter la toxicologie nucléaire environnementale.
L’automatisation des annotations sémantiques des textes à partir de ces modèles, est une
condition au développement de systèmes de recherche d’information pertinents. Ces annota-
tions sémantiques viennent enrichir les textes et peuvent donc être exploitées ultérieurement
comme un point d’accès à la sémantique de ces textes et interrogées sous la forme de divers
traitements. (Brut et al., 2011) se sont ainsi intéressés à l’annotation sémantique du dossier
patient informatisé. (Dayre & Batatia, 2011) se sont focalisés sur l’annotation de médias se-
lon un modèle de l’activité. (Azzi et al., 2016) ont exploité des annotations sémantiques pour
automatiser le calcul des valeurs nutritionnelles d’une recette de cuisine.
Si les textes sont généralement l’objet de la recherche d’information, d’autres médias
peuvent représenter la cible de la recherche comme les images dans le système d’informa-
tion par modalités développé par (Tirilly, 2011) ou encore la recherche sémantique d’images
en gastroentérologie (Chabane & Rey, 2013). Une difficulté supplémentaire peut également
venir du croisement de différents types de données par exemple cliniques et omiques dans
le dossier patient informatisé (Cabot et al., 2015). Pour finir, la disponibilité des données
dans le cas de réseaux dégradés (Azanzi et al., 2012) peut également poser la question de
l’intégration de différentes sources de données interropérables.
Dernièrement, la recherche d’information a tiré parti des méthodes d’apprentissage pour
capturer la sémantique des documents (Nguyen et al., 2017) et raisonner sur ces documents,
par exemple pour le codage automatique du PMSI (Ternois et al., 2018), la génération d’alertes
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lors de la prescription (Lindemann, 2018), la description de cohortes guidée par les données
(Neuraz et al., 2018) ou encore le rescreening à partir d’un entrepôt de données cliniques
(Pasco et al., 2018).
4.6 Thème 6 : fouille des données de santé
Les méthodes classiques de fouille de données ont été utilisées pour extraire de la connais-
sance nouvelle à partir de grandes quantités de données de santé. Cette connaissance peut
alors être utilisée pour enrichir les interprétations des professionnels de la santé, tout en four-
nissant des entrées pour des méthodes automatiques ou semi-automatiques exploitant cette
connaissance.
On trouve tout d’abord les approches de type recherche de motifs qui vont repérer des
régularités généralement fréquentes dans les données : par exemple, (Béchet et al., 2012)
utilisent des motifs séquentiels pour découvrir des relations entre des gènes et des maladies
rares dans la littérature biomédicale ; (Pinaire et al., 2015b) utilisent ces motifs pour repré-
senter des parcours de soins à partir de données du PMSI ; (Personeni et al., 2018) découvrent
des associations entre évènements indésirables médicamenteux.
Si ces motifs sont intéressants pour représenter des données ordonnées (des évènements
dans le temps ou des mots dans des données séquentielles textuelles), ils peuvent être étendus
pour intégrer de nouvelles dimensions comme, par exemple, la dimension spatiale dans le
cas des trajectoires (Pinaire et al., 2017b). Ces motifs ont été utilisés afin de prédire l’évolu-
tion des populations de patients et les coûts associés et ainsi recommander les soins les plus
efficaces et les moins coûteux (Pinaire et al., 2017a).
D’autres auteurs ont utilisé l’analyse formelle de concepts pour étudier des concepts médi-
caux lorsqu’ils sont décrits formellement, par exemple pour construire des profils de patients
(Séroussi et al., 2013).
D’autres types de données ont également été utilisés comme des images (Abbal et al.,
2011) en imagerie ultrasonore ou encore des données textuelles pour parcourir la littérature
afin de produire un état de l’art semi-automatique (Thebault et al., 2010; Pinaire et al., 2016).
Les régularités extraites à partir des gros volumes de données médicales vont alors pouvoir
être utilisées pour des tâches de prédiction par exemple pour l’aide au diagnostic de tumeurs
cérébrales (Ben Lamine et al., 2012), la prédiction des stades de sommeil (Ugon et al., 2016),
la réadmission à l’hôpital (Bussy et al., 2018), le diagnostic du diabète (Dendani & Allouani,
2018) ou encore la biométrie de la tête du fœtus (Grandjean et al., 2018).
La visualisation des résultats des méthodes de fouille de données est particulièrement im-
portante pour une bonne appropriation des outils et une interprétabilité des approches par les
professionnels de santé. Par exemple, (Pinaire et al., 2015a) ont proposé une visualisation des
trajectoires de soins des patients, (Lamy et al., 2017, 2015) une plateforme pour comparer les
caractéristiques de médicaments, (Serres et al., 2011) un outil pour le suivi des dissections ou
encore pour la visualisation de données multi-sources de chimiothérapie (Jannot et al., 2018).
4.7 Thème 7 : Analyse des médias sociaux
L’extraction de connaissances à partir des données hétérogènes issues des médias sociaux
de santé pour des applications liées à la santé est un des thèmes ayant animé la communauté
ces dernières années. Ces travaux permettent de prendre en compte de manière originale, les
données produites directement par les patients par opposition à des approches où seules les
données médicales produites par les professionnels de santé sont étudiées.
Un cadre fédérateur de représentation de ces données, de leur contexte et des indices que
l’on peut retrouver dans les médias sociaux a été proposé par (Bricon-Souf et al., 2015;
Chahbandarian et al., 2014).
D’autres approches s’intéressent aux thématiques d’intérêt des patients avec des approches
d’apprentissage non supervisées sans a priori (Pertin et al., 2017) et des approches supervi-
sées nécessitant au préalable la définition de classe d’intérêts (Opitz et al., 2014). L’analyse
de ces contenus permet d’identifier des textes liés au risque (Mercadier et al., 2018), à l’in-
certitude (Abdaoui et al., 2014), aux sentiments (Bringay et al., 2014), à la détresse psycho-
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logique (Kessler et al., 2018) ou aux comportements suicidaires (Combes et al., 2016), etc.
Ces informations permettent aux professionnels de santé de mieux cerner les perceptions que
les patients ont de leur maladie.
Un point récurrent dans ces travaux est la difficulté à mettre en œuvre les chaînes de trai-
tements classiques sur les textes rédigés par les patients qui sont par nature hétérogènes,
incertains, entachés d’erreurs et qui nécessitent par conséquent de nombreux pré-traitements.
(Tapi Nzali et al., 2015) ont pour cela construit une nouvelle ressource mettant en relation
le vocabulaire des patients et celui des professionnels de santé. Cette ressource a été inté-
grée dans le portail Bioportal 5 qui permet d’annoter des textes de patients avec des concepts
médicaux (Eholié et al., 2016).
Pour finir, les aspects temporels ont également été étudiés pour capturer l’évolution de
comportements ou de thématiques au cours du temps selon l’histoire des patients. Ainsi,
(Moulahi et al., 2017) ont pu mettre en avant des sujets d’interrogation des patients associés
à des états d’esprit et à un événement de leur histoire médicale, jusqu’alors méconnus des
professionnels de santé dans le cas du suivi et de la détection des idéations suicidaires.
4.8 Articles particuliers
Reste en dehors des thèmes identifiés (6+1), quatre articles, de caractères plus généraux
ou avec des spécificités précises. Dès l’instant qu’il apparaissait des articles difficiles à clas-
ser, nous n’avons pas cherché à faire disparaître ce « 8e » thème. Dedans, se trouvent deux
articles généraux, celui sur la définition de l’IA par un des auteurs de cet article (Charlet,
2018) et un article qui interroge la gestion des connaissances médicales par rapport à des
expériences de terrain (Blanchet et al., 2015). Les deux derniers articles abordent des théma-
tiques très spécifiques : le premier s’intéresse à l’efficacité de la traduction pour améliorer
l’accès à l’information médicale dans un contexte transfrontalier (Laforest et al., 2011) et le
second teste l’efficacité de routines de déidentification et d’exportation d’images (Seymour
& Payoux, 2017).
5 Conclusion, Discussions et Perspectives
Dans cet article, nous avons présenté une étude préliminaire sur les interactions entre le
domaine de l’intelligence artificielle et celui de la santé en France. Pour réaliser ce travail,
nous avons utilisé une méthode classique de science des données, LDA, pour extraire les
principaux thèmes d’intérêts des publications depuis 2010 dans la conférence Ingénierie des
connaissances et dans les ateliers associés à cette conférence. Nous avons identifié sept prin-
cipaux thèmes qui montrent la variété des travaux réalisés ainsi que l’hybridation entre les
approches symboliques et numériques. Nous avons aussi fait le choix de ranger chaque ar-
ticle dans un thème unique. Certains d’entre eux pourraient être associés à plusieurs thèmes,
en plus ou à la place de celui choisi mais notre but était de mettre en avant les thématiques en
prenant chaque article comme exemple illustratif d’une thématique unique.
La principale limitation de cette étude est que nous avons utilisé LDA uniquement comme
une entrée à l’interprétation manuelle. LDA nécessite beaucoup de réglages manuels des pa-
ramètres. Nous avons passé beaucoup de temps à les identifier pour que les résultats puissent
être interprétés de manière significative. En effet, il n’existe pas de métrique objective qui
justifie le choix de ces paramètres et en particulier le nombre de thèmes K utilisés en entrée
de la méthode, ce qui rend très difficile la généralisation de l’approche à d’autres données et
tâches. Par exemple, le thème sur l’aide à la décision a été créé par les auteurs pour reclas-
ser un certain nombre d’articles a posteriori du découpage en thèmes fourni par LDA. Par
ailleurs, les articles écrits en anglais ont été reclassés à la main. Il est évident également que
certains thèmes se recoupent, par exemple le TAL est utile pour la construction d’ontologies
ou encore leur alignement. Enfin, cette étude se limite à une seule source d’articles alors que
d’autres articles en français liés à l’Intelligence Artificielle et la santé seraient pertinents à
5. http ://bioportal.lirmm.fr/
Intelligence Artificielle et Santé. Une rétrospective
analyser. Une autre perspective consiste à reproduire l’analyse en travaillant sur des résumés
en langue anglaise obtenus via l’API pubmed 6 à partir des mots-clés traduits repérés dans
les articles français afin de voir si les tendances se confirment au niveau international. Dans
ce contexte, le YearBook of Medical Informatics qui parait tous les ans serait une excellence
source de textes à analyser puisqu’il est découpé en chapitres précis correspondant pour la
plupart à des thématiques de l’IA, comme par exemple (Dhombres & Charlet, 2018). Pour
finir, il semble également important de prendre en compte des aspects temporels pour établir
une chronologie de l’évolution des thèmes.
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